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1 Johdanto

Kun ihmisten vélinen kommunikaatio ja tiedon levittiminen siirtyi suurelta osin verkkoon,
syntyi valtava miird luonnollisella kielellé kirjoitettua tekstid. Siitéd 1dhtien timén datan hyo-
dyntdminen on ollut keskeistd eri tietotekniikan sovellusaloilla. Viime vuosikymmenini ke-
hitettyjen tilastollisten menetelmien pohjalle rakennetut ratkaisut ovat kiytdssd monissa pal-

veluissa ja sovelluksissa kuten hakukoneissa ja automaattisessa tekstin tdydennyksessi.

Luonnollisen kielen prosessointi tutkimusalana pyrkii vastaamaan haasteisiin, jotka liittyvét
luonnollisen kielen kiyttoon tiedon ldhteend tietotekniikan sovelluksissa. Tietokoneohjelmat
tavallisesti hyodyntévit rakenteellista tietoa, jossa data on sijoitettu tietokoneohjelman logii-
kan madrddmaélle paikalle. Rakenteellisia asiakirjoja kiytettdessd ohjelman ei tarvitse tulkita
mitd jokin symboli merkitsee tai mihinkd muihin symboleihin se liittyy juuri siinid konteks-
tissa, missd se silld hetkelld esiintyy. Luonnollinen kieli sen sijaan on hyvin kontekstiriip-
puvaista. Asioita voi ilmaista monella tavalla ja sanojen ja lauseiden merkitykset ovat riip-
puvaisia niiden ympiroivéstd tekstistd. Luonnollisen kielen prosessoinnin tarkoituksena on
loytdd sdadannollisyyksid sanojen esiintymistavoissa, joiden perusteella voidaan johtaa mer-
kityksid sanoille tai teksteille. Luonnollisen kielen prosessoinnin periaatteet ovat yhté paik-
kaansa pitdvid jokaiselle luonnolliselle kielelle, mutta eri kielilld on toisistaan poikkeavia
tapoja ilmaista lauseen jdsenten riippuvuuksia. Tdssd tutkimuksessa késitellddn englannin

kielisid teksteja.

Tutkimuksen toinen kappale késittelee luonnollisen kielen prosessoinnin kielitieteellistd pe-
rustaa. Kappaleessa esitetddn rationalistinen ja empiristinen ldhestymistapa kielitieteeseen,
ja kerrotaan miten ne ovat vaikuttaneet luonnollisen kielen prosessointiin. Kolmannessa kap-
paleessa kerrotaan vektoriavaruusmalleista ja niilld tehtdvastd dokumenttien klusteroinnista.
Neljannessd kappaleessa kerrotaan ohjatusta oppimisesta ja esitellddan kolme yleistd luokit-

telijaa. Viidentena kappaleena on yhteenveto tutkimuksesta.



2 Luonnollisen Kielen prosessointi

Luonnollisen kielen prosessoinnissa pyritddn ymméirtdméédn luonnollisen kielen ilmiditi tie-
tokoneiden avulla. Manning (1999) erottaa kielentutkimuksen karkeasti rationaaliseen ja em-

piristiseen ldhestymistapaan.

2.1 Rationalistinen lihestymistapa

Kielitieteessi rationalistinen 1dhestymistapa perustuu oletukseen, ettd ihmiselld on jokin si-
sadnrakennettu tapa ymmartdd kieltd johon kaikki tavat ilmaista luonnollista kieltd perus-
tuu. Rationalistista 1dhestymistapaa tukee muun muassa kielitieteiliji Noam Chomskyn ar-
gumentti drsykkeen kdyhyydestd, jonka mukaan lapsen kielellinen drsykeymparisto ei yksin
riitd selittim&én, miten helposti lapsi oppii kdyttdmiin didinkieltddn. Rationalistisessa ldhes-

tymistavassa kieltd pyritdin mallintamaan kieliopilla, jolla erotetaan kieliopilliset lauseet.

Chomskyn tutkimuksessa (Chomsky [1956) arvioidaan millainen luonnollisen kielen kielio-
pin tulisi olla. Hinen mukaan kieliopin perusteella pitiisi pystyd selittdiméédn lauseiden mer-
kitykset yksiselitteisesti. Lauseille on kuitenkin monesti olemassa useampi kuin yksi kie-
liopillisesti oikea tulkinta. Chomsky esitti monitulkintaisuudelle ratkaisuksi transformaatio-
kieliopin, jossa jokainen kielellinen ilmaisu olisi johdettu joukosta ydinlauseita, joista muo-
dostettaisiin kaikki kielen lauseet eri transformaatio-operaatioilla. Transformaatiokieliopin
ongelmaksi hin osoitti sellaiset lauseet, joilla on useampi kuin yksi ydinlause. Esimerkiksi
lause “Metsdstdjien ammunta.” voidaan johtaa kahdesta ydinlauseesta: ‘“Metséstdjdt ampu-
vat” ja “Metsdstdjat ammutaan.”. Monitulkintaisuusongelmasta huolimatta kielioppeja yri-
tettiin kdyttdd nlp-sovelluksissa. Kdytdnnossid kielioppien lisidksi kdytettiin sovelluksen ai-
healueeseen liittyvid semanttisia sddntojd. Esimerkiksi jonkun tietyn predikaatin kanssa saa
esiintyd vain tiettyjd objekteja tai jollekin sanalle on valittu joku tietty merkitys monien jou-

kosta. Tdma rajoitti sovellukset vain hyvin kapealle aihealueelle.
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2.2 Empiristinen lihestymistapa

Empiristisessd ldhestymistavassa hyddynnetidin sanojen esiintymisfrekvensseistid johdettua
tilastollista dataa. Tdmi perustuu jakaumahypoteesiin, jonka mukaan sanoilla, jotka esiin-
tyvit samoissa konteksteissa on samankaltaiset merkitykset. Harris perustelee jakaumahy-
poteesia tutkimuksessaan (Harris [1954) luonnollisen kielen sdinnollisyydelld. Sanat eivéit
esiinny kielessd mielivaltaisesti, vaan niilld on jokin tietty esiintymistapa suhteessa muihin
sanoihin. Siten Harrisin mielestd sanat olisivat ennustettavissa niiden ympédroivien sanojen
perusteella. Harrisin ja muiden esiin nostama teoria kielen empiirisestéd tutkimuksesta moti-

voi tilastollisten menetelmien kehittimiseen luonnollisen kielen prosessoinnissa.



3 Vektoriavaruusmallit

Vektoriavaruusmalleja kidytetddn sanojen, fraasien ja dokumenttien samanlaisuuden mittaa-
miseen. Vektoriavaruusmalleissa sanoista, fraaseista tai dokumenteista muodostetaan vek-
toreita, jotka sisdltdvit sanojen esiintymisfrekvensseihin liittyvid arvoja. Vektoreita vertail-
laan erityyppisissd matriiseissa. Turney ja Pantel (2010) esittelivét kolme eri tyyppistd vek-
toriavaruusmallia: termi-dokumentti-matriisi, sana-konteksti-matriisi ja pari-esiintymistapa-
matriisi. Dokumenttien luokittelun kannalta tirkein matriisityyppi on termi-dokumentti-matriisi,
jossa kolumnivektoreina on dokumentit ja rivivektoreina sanaston sanat. Matriisin solujen
arvot ovat sanojen esiintymisfrekvennseji dokumenteissa. Sana-konteksti-matriisi ja pari-
esiintymistapa-matriisi liittyvit sanojen ja fraasien semantiikkaan. Esimerkiksi sanojen sy-
nonyymejid voidaan 10ytdd sana-konteksti matriisilla etsimélld sanoja, jotka esiintyvét sa-

moissa konteksteissa.

3.1 Dokumenttien klusterointi

Tekstin luokittelu dokumenttivektoreilla esitettiin Gerard Saltonin “A vector space model
for automatic indexing” tutkimuksessa (Salton, Wong ja Yang 1975). Dokumenttien indek-
soinnissa dokumentille annetaan kuvaavia termeji jotka kertovat yleiselld tasolla mihin ai-
heisiin dokumentti liittyy. Saltonin ym. dokumenttivektoripohjaisessa automaattisessa indek-
soinnissa dokumentin sanoista muodostettava sanajoukko indeksoi dokumentin. Tdémi perus-
tuu sana monijoukko hypoteesiin (bag of words hypothesis), jonka mukaan dokumenttien,
joiden dokumenttivektorit ovat samankaltaiset, merkityssisdllot ovat samankaltaiset (from
frequency to meaning). Tiedonhaun kannalta parasta on, ettd dokumenttivektorit klusteroitu-
vat ldhelle toisiaan ja klusterit ovat erilldén toisistaan. Klusterit edustavat aiheeltaan saman-
kaltaisia dokumentteja, joten tiivis klusteri kuvaa hyvin méiriteltyd luokkaa. Mikéli doku-
mentit ovat levittiytyneet vektoriavaruuteen tasaisesti, luokkien vilisten rajojen méérittami-

nen on hankalaa ja tiedonhaun tarkkuus laskee.
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3.2 Vektoriavaruusmallien painotusmetodit

Yksinkertaisimmillaan indeksoinnissa kdytettdvit dokumenttivektorit siséltdvét vain doku-
mentissa esiintyvien sanojen frekvenssit sellaisenaan, mutta usein kdytetdén jotain painottamis-
ja tasoitusmetodia (smoothing method) paremman suorituskyvyn ja parempien tulosten saa-

vuttamiseksi.

Painottamismetodeilla pyritddn korostamaan niitid sanoja, joilla on erottava merkitys. Sano-
jen erottelukykyé voidaan mitata erotteluarvolla (Discrimination Value), jonka Salton ym.
madritteli DV, = Oy — Q, jossa DV} on erotteluarvo sanalle k£, Q on dokumenttiavaruuden ti-
heys ja Q; on dokumenttiavaruuden tiheys kun sana k on poistettu kaikista dokumenteista,
joissa se esiintyy. Hyville erottelijalle dokumenttiavaruus on tihedmpi kun se on poistettu
dokumenteista. Toisin sanoen, kun sana k esiintyy dokumenteissa, dokumenttivektorien vé-
liset etdisyydet kasvavat, koska se erottelee dokumentit paremmin. Saltonin kokeiden perus-
teella sanoilla, jotka esiintyvit harvemmissa dokumenteissa, on parempi erottelukyky, mutta

liian harvinaisilla sanoilla ei myos ole hyvéaa erottelukykya.

Painotusmenetelmad tf-idf eli termifrekvenssi-kidinteinen dokumenttifrekvenssi mukailee hy-
vin Saltonin kokeiden tuloksia. Menetelmésséd painotetaan niitd dokumentissa usein esiinty-
vid sanoja, jotka esiintyvit harvoin koko dokumenttikokoelmassa. Muita painotusmetodeja
ovat mm. vektorin pituuden normalisointi ja PMI. Tiedonhaku suosii pitkid pitkid dokument-
teja, jota korjataan dokumenttivektorien pituuden normalisoinnilla. Pitkissd dokumenteissa
todenndkoisesti esiintyy enemmin merkittdvid indeksointitermejé, joka saa pitkdt dokumen-
tit vaikuttamaan merkittdvimmilti tiedonhaussa. Tosiasiassa dokumentin pituus ei kerro sen
assosiaatiosta johonkin aiheeseen ja lyhyt dokumentti voi olla tiedonhakijalle yhta kiinnos-

tava kuin pitkd dokumentti.

3.3 Piileva semanttinen indeksointi

Piilevd semanttinen indeksointi (latent semantic indexing) menetelmailld pyritddan yhdisti-
miidn dokumentteja hakutermistoon perustuen dokumenttien piileviin (latent) merkityksiin.
LSI-menetelmaéssé lasketaan termi-dokumentti matriisin padakselihajotelma, jonka tulokse-

na on kolme eri matriisia.
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Matriisille M SVD on M = USV*. Saatujen matriisien perusteella voidaan médrittaa kuinka
samanlaisia termien esiintymistavat (patterns of occurance) kaikissa dokumenteissa ja miten
samanlaisia dokumenttien termiprofiilit ovat. S matriisi on diagonaalimatriisi, joka vastaa
piilevien merkitysten voimakkuutta. Matriisista S poistamalla pienid arvoja ja niitd vastaavat
rivit ja kolumnit matriiseista U ja V* saadaan uusi matriisi M*, joka on ldhelld alkuperiisti
matriisia M. M matriisin solujen arvot kuvaavat miten paljon termit liittyvit dokumenttei-
hin. M* on lahelld alkuperiistd M, mutta pienempi. Dokumenttien suhdetta hakutermistoon
mitataan esittimélld hakutermit pseudodokumenttina, milloin se asettuu vektoriavaruuteen

muiden dokumenttien tavoin.

Deerwester (Deerwester ym. [1990) pyrki LSI-menetelmaéllddn parantamaan hakukoneindek-
soinnin tarkkuutta. Indeksoinnilld tarkoitetaan dokumenttien yhdistamistd johonkin aihee-
seen. Menetelmailld kyetdan 16ytaméadn hakuun liittyvid dokumentteja vaikkei haussa kiytet-
tyjd termejd esiintyisikdin dokumentissa. Vastaavasti menetelméd onnistuu erottamaan sel-
laiset dokumentit, joissa esiintyy hakutermejd, muttei liity haun piilevdin merkitykseen.
Deerwesterin mukaan LSI menetelméné kykenee ratkaisemaan synonymiteettiin liittyvit on-
gelmat, mutta vain osittain onnistuu ratkaisemaan polysemisyyden ongelman. Polysemiselld
termilld on useampi eri merkitys ja LSI antaa sanalle vain yhden pisteen vektoriavaruudessa

perustuen sanan esiintymiseen kaikissa dokumenteissa.
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4 Dokumenttien luokittelu

Dokumenttivektorien vertailu termi-dokumenttimatriisissa tuottaa vektoriavaruudessa havait-
tavia dokumenttiklustereita, joissa samankaltaiset dokumentit asettuvat ldhelle toisiaan. Syn-
tyneilld luokilla ei ole muuta tunnistavaa tekijdd kuin muut dokumentit klusterissa. Joihin-
kin kdyttotarkoituksiin, kuten tiedonlouhintaan, soveltuu paremmin luokittelija, jonka avul-
la erotetaan jokin tietty dokumenttiluokka muista. Menetelmiit, joissa tiedetdéin mahdolliset

luokat etukiteen perustuvat ohjattuun oppimiseen.

4.1 Ominaisuuksien valinta

Dokumentin luokittelumetodit kuten naivi Bayes ja tukivektorikone méadrittavit dokumentil-
le todennédkoisyyden kuulua johonkin luokkaan siind esiintyvien ominaisuuksien perusteella.
Menetelmisté riippuen luokkia voi olla kaksi tai useampia. Ominaisuudet ovat sille luokal-
le tyypillisid sanoja, joilla on joko bindirinen arvo tai reaalilukuarvo. Luokan ominaisuudet
ovat valittu dokumenteista, jotka koetaan edustavan luokkaa riittdvén hyvin. Ominaisuuksien
valinnassa pyritddn 10ytdmédn termit, joilla on suuri positiivinen tai negatiivinen assosiaatio
luokkaan. Kokonaisia dokumenttivektoreita voidaan kiyttdd luokkien ominaisuuksien edus-
tajina, mutta niiden suuri koko hidastaa luokittelijan suorituskykyi, joten usein on kannatta-

vaa valita pienempi joukko ominaisuuksia.

Ominaisuuksien valintaan on laskennallisia menetelmii. Esimerkiksi aikaisemmin esille nos-
tettua tf-idf painotusmenetelméd voidaan kdyttdd ominaisuuksien valinnassa ottamalla omi-
naisuuksiksi ne termit, jotka saavat riittivin korkean arvon. Toinen kdytetty ominaisuuk-
sien valintametodi on bi-normal separation, joka luonnehditaan Baillargeon, Lamontagne
ja Marceau (2019) tutkimuksessa sellaiseksi, jossa ominaisuuksille annetaan arvo sen pe-
rusteella, miten monta aitoa positiivista tulosta ne tuottavat binédérisessd luokittelutehtdvissi
verrattuna viériin positiivisiin tuloksiin. Bi-normal separation antaa suurimman arvon sellai-
sille ominaisuudelle, joka esiintyy ainoastaan yhdessd luokassa, silld se kykenee antamaan

vain aitoja positiivisia tuloksia.



4.2 Naiivi Bayes-luokittelija

Eris yksinkertaisimmista dokumentin luokittelijoista on naiivi Bayes luokittelija. Naiivi Bayes
luokittelija laskee dokumentille todennédkodisyyden kuulua luokkaan dokumentissa esiinty-
vien ominaisuuksien perusteella. Jokaiselle ominaisuudelle on annettu todennikoisyys kuu-
lua johonkin luokkaan ja luokittelija laskee ominaisuuksien tulon kerrottuna luokan toden-
nikoisyydelld jokaiselle luokalle. Dokumentti kuuluu luokkaan, jolla on suurin todennékoi-
syys. Esimerkiksi elokuva-arvosteluja luokiteltaisiin positiivisiin ja negatiivisiin laskemalla
positiivisten ja negatiivisten arvostelujen suhde ja sanojen todennikdéisyydet kuulua positii-
viseen ja negatiiviseen luokkaan. Sanojen todennikoisyydet kuulua luokkaan laskettaisiin ja-
kamalla sanan esiintymiskerrat luokassa kaikkien luokan sanojen ja koko sanaston summalla.
Sanan esiintymiskertoihin voidaan lisédtd 1 painottamaan tuntemattomia tapauksia. Jos jokin
sana esiintyisi 2 kertaa positiivisissa arvosteluissa sen todennikoisyys positiiviselle luokalle
olisi 2+1 jaettuna positiivisen luokan sanoilla plus arvostelujen sanoista koostuvan sanaston
koko. Arvostelu luokiteltaisiin laskemalla todennékoisyys kummallekin luokalle harjoitus-

datasta laskettujen arvojen perusteella ja luokka valittaisiin suurimman tuloksen perusteella.

Luokittelija perustuu oletukseen, ettd ominaisuudet esiintyvit tekstissi itsendisesti vaikutta-
matta muiden ominaisuuksien esiintymisiin. Oletus ominaisuuksien itsendisyydestd on sii-
nd mielessd naiivi, koska voimme olettaa, ettd tekstissd esiintyvit sanat vaikuttavat muihin
tekstissd esiintyviin sanoihin. Téstd huolimatta naiivi Bayes suoriutuu luokittelutehtivisti
ldhes yhtd hyvin kuin uudemmat menetelmaét kuten tukivektorikone. Fabrice Colas ja Pavel
Brazdil havaitsi suorittamansa vertailun perusteella, ettd naiivi Bayes saavutti yleisesti hyvin
suorituskyvyn verrattuna tukivektorikoneeseen sekd paremman suoritusnopeuden (Colas ja
Brazdil 2006). Erityisesti luokittelijan koulutusvaiheessa naiivi Bayes saavutti huomattavasti
paremman suoritusnopeuden kuin tukivektorikone, kun dokumenttien mééri kasvoi suureksi

harjoitusdatassa.

4.3 Tukivektorikone

Tukivektorikoneessa hypertaso erottaa positiivisen ja negatiivisen vektorijoukon maksimoi-

den marginaalin, eli joukkojen etdisyyden, hypertasosta. Tukivektorikoneen opetuksessa ide-
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aalinen tilanne on silloin kun molemmat joukot erottuvat selvésti toisistaan eikd yksikddn
dokumenttivektori asetu marginaaleille. Marginaaleille voidaan sallia tietty méérd vektoreita
mikéli koetaan, ettd joukot ovat paremmin edustettuja. Tukivektorikone on lineaarinen luoki-
tin, mutta silld kyetddn luokittelemaan myos dataa, joka ei erotu toisistaan lineaarisesti. Data
kuvataan korkeampiulotteisessa avaruudessa milloin datalle voidaan 16ytdd jokin hypertaso

erottamaan ne toisistaan.

4.4 K-lahimméan naapurin luokittelija

K-ldhimmaén naapurin luokittelijassa (KNN) dokumentti luokitellaan k 1&dhimméin naapurin
perusteella. Esimerkiksi jos k& = 10 niin algoritmi etsii kymmenen dokumenttia harjoitte-
ludatasta, jotka ovat lihimpéni luokiteltavaa dokumenttia. Luokiteltava dokumentti kuuluu
sithen luokkaan johonka kuuluvia dokumentteja algoritmi 16ysi eniten. Luokittelijassa voi-
daan kdyttdd myos painoja, jotka antavat suuremman painoarvon dokumenteille, jotka ovat

lahimpina luokiteltavaa dokumenttia.

K-ldhimén naapurin luokittelijan tarkkuus on verrannollinen naivi bayesiin ja tukivektoriko-
neeseen. Luokittelijan tarkkuuteen vaikuttaa valittu k-arvo. Islam ym. (2007) tutkimuksessa
vihiten viirid luokituksia saatiin, kun k-arvo oli 5. Viittd pienemmilli arvoilla 3 ja 1 saavu-
tettiin huomattavasti huonompi tarkkuus kuin my0ds suuremmilla arvoilla 11, 51 ja 101. Pien-
ten k-arvojen vileilld luokitusten tarkkuus vaihteli paljon. Viddrien luokitusten mééréd pysyi
tasaisena, kun k-arvo ylitti vildenkymmenen. Tutkimuksen mukaan parhaan k-arvon valinta
on riippuu sovelluksesta, jossa luokittelijaa kiytetdin. Muissa tutkimuksissa kuten Brazdilin
ja Colasin tutkimuksessa (Colas ja Brazdil |2006) paras tarkkuus saavutettiin huomattavasti

suuremmalla k=45 arvolla.

Luokittelijan suoritusnopeuteen vaikuttaa eniten luokiteltavien tekstien maird. Madrittaak-
seen luokiteltavan 1dhimmit naapurit, luokittelijan on laskettava etéisyys jokaisen dokumen-
tin ja luokiteltavan vilille. Nidin ollen luokittelijan kdyttimé aika kasvaa lineaarisesti doku-
menttien madrdn mukaan. Deng ym. (2016)) tutkimuksessa esitettiin menetelmd, jossa luo-
kiteltava datajoukko erotellaan pienemmiksi klustereiksi. Luokiteltavalle esineelle etsitddn

ensin ldhin klusteri, jonka jdlkeen k-1dhintd naapuria etsitddn klusterista.
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5 Yhteenveto

Téssi tutkimuksessa kéytiin ldpi tekstin luokitteluun liittyvié periaatteita sekd muutama ylei-
nen tekstin luokittelumenetelmi. Menetelmiit jakaantuivat dokumenttien klusterointiin ja oh-
jatun oppimisen menetelmiin. Klusterointimenetelména kuvattiin G. A. Saltonin dokument-
tien automaattinen indeksointimenetelmi sekd dokumenttivektoreihin liittyvii sievennysme-
netelmid. Dokumenttien luokittelu kappaleessa selitettiin, miten kolme yleistd luokittelijaa
toimii. Tamin lisdksi kappaleessa kerrottiin ominaisuuksien valinnasta ja esiteltiin bi-normal
separation menetelmid ominaisuuksien valintaan. Tutkimusta voisi laajentaa késitteleméin
luokittelijoiden eri sovelluksia. Tédssd tutkimuksessa esitellyt menetelmit eivit liity ainoas-
taan luonnollisen kielen prosessointiin, vaan ne ovat kdytossd monilla eri sovellusaloilla.
Laajennetussa tutkimuksessa voitasiin kisitelld esimerkiksi kohdennettua internetin kohden-

nettua mainontaa tai kohdennettua sisillon tarjontaa.
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